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RESUMO

A previsdo eficiente do preco de compra de energia elétrica a curto prazo ¢ um desafio
crucial, especialmente no cendrio brasileiro, marcado pela alta volatilidade de pregos e por
um mercado energético dindmico. As peculiaridades do setor elétrico nacional, como a
dependéncia de fontes renovaveis, variagdes climaticas sazonais e a crescente complexidade
da integracdo de sistemas distribuidos, tornam essa tarefa ainda mais desafiadora. Grande
parte dos métodos disponiveis foca na modelagem direta da série temporal, sem explorar
plenamente a decomposi¢cdo estrutural dos dados para aumentar a previsibilidade. Este
trabalho propde um modelo hibrido (SARIMAX-XGBoost) para previsdo de curto prazo,
combinando o modelo estatistico autorregressivo com médias méveis sazonais (SARIMAX) e
o algoritmo de aprendizado extremo por refor¢co de gradiente (XGBoost). O SARIMAX
captura componentes estruturais, como tendéncias, sazonalidade e efeitos de varidveis
externas que estdo intrinsecas no proprio histdrico da variavel alvo, enquanto o XGBoost
modela residuos e padrdes complexos nao explicados. A previsao final ¢ obtida pela
integracdo das saidas dos dois modelos. A validacdo foi realizada com dados reais do
mercado brasileiro, abrangendo séries historicas de pregos de energia elétrica. Os resultados
experimentais mostram que o método proposto ¢ eficaz em capturar a volatilidade do

mercado, oferecendo previsdes precisas € estaveis tanto em precisdo quanto em estabilidade.

Palavras-chave: Previsao de precos de energia. Modelos hibridos. SARIMAX-XGBoost.



ABSTRACT

Efficient short-term forecasting of electricity purchase prices is a crucial challenge,
particularly in the Brazilian context, characterized by high price volatility and a dynamic
energy market. The peculiarities of the Brazilian electricity sector, such as dependence on
renewable sources, seasonal climatic variations, and the growing complexity of integrating
distributed systems, make this task even more demanding. Most available methods focus on
direct time series modeling without fully leveraging the structural decomposition of data to
enhance predictability. This study proposes a hybrid model (SARIMAX-XGBoost) for
short-term forecasting, combining the seasonal autoregressive integrated moving average
model (SARIMAX) with the extreme gradient boosting algorithm (XGBoost). SARIMAX
captures structural components such as trends, seasonality, and external variable effects, while
XGBoost models residuals and unexplained complex patterns. The final forecast is obtained
by integrating the outputs of both models. Validation was performed using real market data
from Brazil, covering historical series of electricity prices. Experimental results demonstrate
that the SARIMAX-XGBoost model effectively captures market volatility, providing accurate
and stable predictions, outperforming advanced methods such as artificial neural networks

and purely XGBoost-based approaches in both accuracy and stability.

Keywords: Energy price forecasting. Hybrid models. SARIMAX-XGBoost.
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1 INTRODUCAO

O setor elétrico brasileiro tem passado por transformacdes significativas nas ultimas
décadas, evoluindo de um modelo centralizado e predominantemente estatal para um
ambiente mais dinamico e competitivo. Nesse contexto, a previsdo eficiente do prego de
compra de energia elétrica a curto prazo emerge como um desafio crucial para diversos
agentes do mercado, incluindo comercializadoras, grandes consumidores e 6rgdos
reguladores. A volatilidade caracteristica desse mercado, influenciada por fatores como
condi¢des climaticas, disponibilidade de recursos hidricos, demanda energética e politicas
regulatorias, torna essa tarefa particularmente complexa e desafiadora.

1.1 Contextualizacao

A previsdo precisa do pre¢co de compra de energia elétrica desempenha um papel
essencial na estabilidade e eficiéncia do setor elétrico, impactando diretamente a tomada de
decisdes por consumidores, agentes do mercado e 6rgaos reguladores. No Brasil, onde a
matriz energética ¢ predominantemente renovavel e altamente influenciada por variaveis
climaticas, prever com precisdo o comportamento do mercado energético ¢ um desafio critico.

A volatilidade dos precos resulta de multiplos fatores, incluindo a sazonalidade das
chuvas, oscilagdes na demanda, politicas tarifarias, custos de geragcdo e variagdes na oferta de
fontes intermitentes, como eodlica e solar, a Figura 1 ilustra a composi¢ao da matriz energética
brasileira em 2023, destacando a participacdo significativa das fontes renovaveis, como a
hidrelétrica, que historicamente responde por grande parte da geragdo elétrica no pais. Esse
perfil energético reforca que a disponibilidade dessas fontes estd sujeita a condigdes
climaticas e variagdes sazonais.

Figura 1 - Matriz Energética Brasileira 2023.

Outras n3o renovaveis; 0,6% Nuclear; 1,2%
Carvao mineral;
4,4%
Edlica e solar;
4,4%
Petrdleo e out
derivados; u !'as.
35,1% renovaveis;
' 7,2%

Lenha e carvao
vegetal; 8,6%
Gas natural;

0,
Derivados da cana- 9,6%
de-agucar; 16,8% Hidraulica;

12,1%

Fonte: Empresa de Pesquisa Energética (EPE), 2025.



Nos ultimos anos, a crescente digitalizacdo do setor elétrico e o aumento da
disponibilidade de dados historicos estimularam o desenvolvimento de abordagens mais
sofisticadas para previsdo de precos de energia elétrica. Métodos estatisticos tradicionais,
como ARIMA e SARIMA, continuam sendo amplamente utilizados para modelagem de
séries temporais devido a sua capacidade de capturar tendéncias e sazonalidade. No entanto,
essas abordagens apresentam limitagdes na modelagem de padrdes ndo lineares e dinamicas
complexas, aspectos fundamentais em mercados energéticos cada vez mais dindmicos e
interdependentes (BOX et al., 2015). Por outro lado, métodos de aprendizado de maquina,
como redes neurais profundas e algoritmos de boosting, vém se destacando por sua
capacidade de identificar padrdes ndo lineares nos dados, embora muitas vezes desconsideram
informagdes estruturais relevantes, como tendéncias e sazonalidade (CHEN ¢ GUESTRIN,
2016; HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997).

Nesse cenario, modelos hibridos que combinam métodos estatisticos e técnicas de
aprendizado de maquina surgem como uma alternativa promissora para melhorar a precisao

da previsdo de pregos de energia elétrica. A proposta deste estudo € explorar essa
abordagem hibrida por meio do modelo SARIMAX-XGBoost, que integra a robustez de um
modelo estatistico para capturar tendéncias e sazonalidade com a flexibilidade do aprendizado
de maquina para modelar padrdes residuais mais complexos.

1.2 Problematica

A previsdo de pregos de energia elétrica no contexto brasileiro enfrenta desafios
especificos que limitam a eficacia dos métodos convencionais. Grande parte dos modelos
disponiveis foca na modelagem direta da série temporal, sem explorar plenamente a
decomposicdo estrutural dos dados para aumentar a previsibilidade. Essa abordagem
simplificada frequentemente ndo consegue capturar adequadamente a complexidade
multifatorial que influencia os pregos de energia.

Os modelos estatisticos tradicionais, embora oferecam boa interpretabilidade, apresentam
limitagdes significativas ao lidar com dados ndo estaciondrios e relacdes nao lineares. Por
outro lado, técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como redes neurais e algoritmos
baseados em arvores de decisdo, podem modelar relagdes complexas, mas frequentemente
funcionam como "caixas-pretas", dificultando a compreensdo dos fatores que influenciam
suas previsoes.

Diante desse cendrio, emerge a necessidade de desenvolver abordagens hibridas que possam
combinar as vantagens de diferentes métodos, aproveitando a interpretabilidade dos modelos
estatisticos e o poder preditivo dos algoritmos de aprendizado de maquina. A questdo central
que este trabalho busca responder ¢: como desenvolver um modelo hibrido que integre
eficientemente técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina para melhorar a precisdo na
previsao de precos de energia elétrica a curto prazo no mercado brasileiro?



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e validar um modelo hibrido que combine o modelo estatistico
autorregressivo com médias moveis sazonais (SARIMAX) e o algoritmo de aprendizado
extremo por refor¢o de gradiente (XGBoost) para previsao a curto prazo de pregos de energia
elétrica no mercado brasileiro, visando superar as limitagdes dos métodos individuais e
melhorar a precisao preditiva.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Analisar as caracteristicas especificas das séries temporais de precos de energia
elétrica no mercado brasileiro, identificando padrdes de sazonalidade, tendéncia e
componentes residuais;

2. Implementar e otimizar um modelo SARIMAX para capturar os componentes
estruturais da série temporal, incluindo tendéncias, sazonalidade e efeitos de varidveis
externas;

3. Desenvolver um modelo XGBoost para modelar os residuos e padrdes complexos nao
explicados pelo componente estatistico;

4. Integrar os modelos SARIMAX e XGBoost em uma arquitetura hibrida que maximize
o aproveitamento das vantagens de cada abordagem;

5. Avaliar o desempenho do modelo hibrido proposto em comparacdo com métodos
tradicionais e técnicas isoladas, utilizando métricas de avaliagao robustas;

6. Analisar a importancia relativa das variaveis preditoras e dos componentes estruturais
na formacao dos pregos de energia elétrica.

1.4 Justificativa

A abordagem hibrida proposta neste trabalho se justifica pela necessidade de melhorar a
capacidade preditiva dos modelos tradicionais, que, isoladamente, apresentam limitacdes ao
lidar com dados volateis ¢ nao lineares. A combinacdo de técnicas estatisticas com
aprendizado de méaquina permite explorar o melhor de cada abordagem: o SARIMAX captura
a estrutura subjacente da série temporal, enquanto o XGBoost modela os padrdes residuais
complexos, garantindo previsdes mais precisas e robustas.

Do ponto de vista teorico, este estudo contribui para o avango do conhecimento na area de
previsdo de séries temporais, especialmente no contexto de mercados energéticos com alta
volatilidade. A integracdo de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina representa
uma evolucdo natural na busca por métodos mais eficazes para lidar com a complexidade
crescente dos dados.

Além do impacto académico, este estudo tem implica¢des praticas significativas para o setor
energético brasileiro. Modelos mais precisos podem auxiliar comercializadoras de energia,



grandes consumidores e drgdos reguladores a mitigar riscos financeiros e melhorar a gestao da
compra de energia elétrica. Em um mercado onde pequenas variagdes percentuais podem
representar milhdes de reais, a melhoria na precisdo das previsdes tem impacto direto na
competitividade e sustentabilidade financeira dos agentes.

Dessa forma, a proposta deste estudo ndo apenas contribui para o avango do conhecimento

cientifico na area de previsdo de séries temporais, mas também oferece uma ferramenta

pratica para aprimorar a tomada de decisdo no mercado energético brasileiro, com potencial

para gerar beneficios econdmicos tangiveis para diversos stakeholders.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo esta organizada em cinco capitulos principais:

Capitulo 1 - Introducao: apresenta o contexto do estudo, a problemaética abordada, os
objetivos gerais e especificos, a justificativa do trabalho e a estrutura da dissertagao.
Capitulo 2 - Referencial Tedrico: discute os principais conceitos e técnicas utilizados
na previsao de precos de energia elétrica, abordando modelos estatisticos tradicionais,
aprendizado de maquina e¢ abordagens hibridas, além de contextualizar o cenario
brasileiro no setor energético.

Capitulo 3 - Metodologia: detalha a abordagem utilizada para a construcdo do
modelo hibrido SARIMAX-XGBoost, incluindo o fluxo de implementagdo, a
descricao do conjunto de dados e as métricas utilizadas para avaliagdo do desempenho
preditivo.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao: apresenta os experimentos realizados e analisa
os resultados obtidos, comparando o desempenho do modelo hibrido com métodos
tradicionais e isolados de aprendizado de maquina.

Capitulo 5 - Conclusiao e Trabalhos Futuros: sintetiza os principais achados da
pesquisa, discute as limitacdes do estudo e sugere possiveis diregdes para futuras
investigagoes na area.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Revisao da Literatura sobre os Mercados de Energia

Tomando o cenédrio mundial em perspectiva, observa-se que diferentes paises adotam
distintos desenhos para seus mercados de energia que refletem intrinsecamente questdes
historicas, culturais, regulatorias e de disponibilidade das fontes primdarias. Entretanto, um
ponto comum a ser destacado ¢ o impacto dos desenhos de mercado nos pregos verificados ao
consumidor, ¢ na complexidade e sucesso de ferramentas para previsao dos precos da energia.
Tal compreensao ¢ de vital importancia, pois a previsao de precos da energia elétrica em um
determinado mercado esta intrinsecamente ligada a configuracdo do mercado de energia para
o ambiente em que esta sera realizada, refletindo o impacto regulador do Estado e as forgas de
mercado de oferta e demanda entre os comercializadores e consumidores.

De uma forma geral, os modelos de desenho de mercado observados a nivel mundial
se relacionam diretamente com o grau de participacdo do consumidor na defini¢ao do supridor
da energia elétrica, mesmo em mercados altamente competitivos, permanecendo atrelados ao
modelo de monopolios naturais. Desta forma, os modelos de mercado atualmente observados
se dividem em (VIANA, 2018):

e Monopolio;
e Single Buyer;
e Competi¢cdo no Atacado

e Competi¢do no Varejo.

2.1.1 Monopolio

Trata-se do modelo verificado em boa parte do século XX, até a implementagao das
reformas estruturantes verificadas nos mercados de energia de diversos paises. Neste modelo,
todas as funcdes da industria sdo realizadas de forma verticalizada (abrangendo geragao,
transmissao e distribui¢ao) por uma unica empresa, visando a obtengao de ganhos de sinergia
e facilitagdo do controle do produto estratégico a nivel nacional.

No cenario brasileiro, tal modelo foi observado até meados dos anos 2000, quando da
implementagao de reformas de modernizagdo do setor elétrico apos cenarios de escassez e
apagoes ocorridos no inicio da década. Até entdo prevaleciam dois modelos de monopdlio:
uma variante na qual uma Unica estatal atuava realizando todas as func¢des da industria e outra
na qual uma empresa federal atuava na geracdo e transmissdo, enquanto uma distribuidora
estadual atuava no setor de distribui¢do de energia (VIANA, 2018).



2.1.2 Single Buyer

O modelo de comprador nico surgiu nos Estados Unidos na década de 1970 visando
incrementar a eficiéncia alocativa dos recursos diante do cendrio de crise energética resultante
do choque do petroleo. Neste modelo, surge a figura do IPP (Independent Power Producer)
que se constitui em agentes privados que competem para fornecer energia elétrica para os
centros de carga ja existentes por meio da participacdo em leildes ou chamadas publicas
reguladas por uma agéncia governamental.

Tal modelo trata-se de um primeiro estagio no sentido da implementagdo de um
mercado competitivo, pois, apesar de haver competicdo dos agentes no momento da
ocorréncia dos leildes, ainda assim os consumidores nao dispdem de escolha do seu supridor
de energia (VIANA, 2018).

2.1.3 Competi¢ao no Atacado

Tal modelo teve inicio em sua implementacao a nivel mundial na década de 1980 e
posterior consolidagdo na década de 1990. Neste modelo, as regulamenta¢des por custo e
comercializacdo da energia elétrica sdo suprimidas, permitindo que os grandes consumidores
e distribuidoras comprem de forma competitiva dos agentes geradores e comercializadores.
As distribuidoras de energia ainda permanecem com a tarefa de entregar energia fisicamente
devido ao monopolio natural da area de concessdo e a representar comercialmente os
pequenos consumidores.

Neste modelo surgem dois novos atores: o operador de mercado, responsavel pela
contabilizacdo e liquidacdo financeira das posi¢des; € o operador de sistema, responsavel pelo
equilibrio e manutencdo da estabilidade fisica do consumo e gerag¢ao. Tal modelo apresenta
predominancia em sua adog¢ao pelo setor elétrico brasileiro (VIANA, 2018).

2.1.4 Competi¢ao no Varejo

Este modelo ¢é caracterizado por uma participagdo ativa dos consumidores nas
operagdes do mercado, independentemente do seu tamanho ou aspectos técnicos tais como
nivel de tensdo e poténcia instalada para ingresso. Entretanto, ainda podem existir agentes
como comercializadores varejistas ou agregadores que negociam diretamente com uma base
de clientes, mediante a compra de energia no mercado atacadista, assumindo riscos de
mercado pela sua atuagdo.

Para que este modelo funcione adequadamente, ¢ necessario um grande numero de
comercializadores e consumidores e que estes detenham ferramentas de comparacao de precos
e realizagdo de transagdes, conferindo liquidez ao mercado.

Neste cendrio, o poder estatal centralizado na formagdo dos precos ¢ bastante
reduzido, fazendo com que os mecanismos de mercado tais como a oferta e demanda sejam
mais determinantes na definicdo dos precos da energia elétrica. Neste ambiente,



semelhantemente a uma bolsa de valores, o pre¢o da energia elétrica estard atrelado mais
diretamente a percep¢do do valor do produto e assun¢do de riscos do que necessariamente a
estrutura de custo de geracdo e disponibilizagao (VIANA, 2018).

2.2 Ambientes de Contratacao Livre (ACL) e Regulada (ACR)

No mercado brasileiro a partir da publicagdo da Lei N° 10.848/2004, as transagdes
bilaterais de compra e venda de energia sdo realizadas em dois ambientes: Ambiente de
Contratacdo Livre (ACL), cujos contratos sdo de livre negociacdo entre os agentes
envolvidos, respeitada a regulamentacdo vigente emitida pela Camara de Comercializagao de
Energia (CCEE); e Ambiente de Contratacdo Regulada (ACR), subdivididos nos Contratos de
Comercializagdo de Energia no Ambiente Regulado (CCEAR), Contratos de Cota de Garantia
Fisica (CCGF), Contratos de Cotas de Energia Nuclear (CCEN), Contratos de Itaipu,
Contratos do PROINFA, Contratos de Leildo de Ajuste e Contratos Bilaterais Regulados
(CCEE, 2023a).

De uma forma geral, o ACR visa atender a demanda dos consumidores cativos, que sdo
os consumidores residenciais, de servico e industrias de menor porte. No ACR as
Distribuidoras de energia elétrica atendem os consumidores cativos através de uma
contratacdo em um ambiente pool, realizada por meio de leildes de energia elétrica, nos quais
os geradores que oferecem os menores precos sao os ganhadores. Por meio dos CCEARs, as
distribuidoras de energia sdo obrigadas a contratar 100% de sua carga de energia a partir da
contratagao de lastro de energia e poténcia. Os termos e as condi¢des dos CCEARs e os
mecanismo de garantias bilaterais para assegurar o cumprimento das obrigagdes contratuais
sdo definidos pela ANEEL, no ambito de sua competéncia para elaboracdo dos editais dos
leildes de energia, conforme previsto na Lei n° 10.848/2004 e pelo Decreto n°® 5.163/2004
(CASTRO & BRANDAO, 2021).

Este ambiente ¢ caracterizado por uma sistematica de leildes organizados pelo governo,
nos quais sdo firmados contratos bilaterais de longo prazo entre geradores e distribuidoras de
energia, em que estas arcam com o risco de crédito dos consumidores cativos. Ha leildes de
varios tipos, dentre os quais se destacam os Leildes de Energia Existente, para compra de
energia de usinas ja em operacdo comercial, e os Leildes de Energia Nova, destinados a
viabilizar a constru¢do de novos empreendimentos de geracdo, sendo estes realizados
majoritariamente no atual cendrio, com contratos de longo prazo, de até 30 anos (CASTRO &
BRANDAO, 2021).

Por outro, o ACL ¢ composto de consumidores de maior volume de consumo, com a
comercializacdo de energia realizada de forma bilateral entre geradores, comercializadores,
consumidores livres e especiais. Neste ambiente, os termos de contratacio como prego,
quantidade, condi¢des de registro dos contratos, garantias, dentre outros, sdo pactuados
livremente entre os agentes. Desta forma, a CCEE se limita a registrar os prazos e as
quantidades destes contratos, sendo seus valores restritos as partes contratantes (CASTRO et.
al, 2017a).



O ACL estd estruturado como um balc@o ndo organizado, sem uma entidade central para
administrar os contratos bilaterais firmados. Apesar disso, ocorreram medidas para a criagdo
de sistemas de negocia¢do de contratos padronizados por meio de entidades privadas, sendo a
mais bem sucedida o Balcao Brasileiro de Comercializagdo de Energia (BBCE) (CASTRO et.
al, 2017b). Entretanto, o volume de contratos firmados nesta plataforma ainda se mostra
incipiente se comparado aos contratos firmados diretamente entre comercializadores e
consumidores e que ndo possuem seus pre¢os divulgados o que, consequentemente, prejudica
o conhecimento dos agentes envolvidos dos precos usualmente praticados no mercado,
representando uma oportunidade para o desenvolvimento de metodologias e ferramentas para
a previsao de precos de comercializagdo.

As tendéncias para a comercializacdo de energia para o mercado brasileiro nos
préximos anos ¢ uma acentuac¢ao do crescimento do ACL e retragdo do ACR, com migracao
definitiva da maioria das empresas (BRANDAO, 2019). Segundo o Anudrio Estatistico de
Energia Elétrica (EPE, 2023), com dados relativos ao ano de 2022, o percentual de consumo
no ACL ja representa 39,66% do total de energia consumida no Brasil, o que se traduz na
entrada continua de novos agentes e mais liquidez nos contratos firmados.

2.3 Formacao de Precos

O mercado brasileiro de energia elétrica apresenta caracteristicas tinicas se comparado
aos demais mercados internacionais em fun¢do do desenho contratual com mecanismos que
garantem a expansao equilibrada e dindmica entre a oferta ¢ a demanda em um mercado
competitivo com baixa participacdo da geracdo térmica (CASTRO et. al, 2014). Desta forma,
o mercado de energia trata-se de um mercado de contratos e ndo de energia, de longo prazo
em que os agentes consumidores necessitam garantir 100% de contratacdo do seu consumo,
sob pena de sujeicao a penalidades.

Adicionalmente, ao contrario dos mercados europeus e estadunidense, o despacho ¢
realizado de forma centralizada, com base em um modelo computacional de otimizagdo de
custos e ndo a partir de ofertas de precos e quantidades dos geradores e consumidores. Tal
desenho se deve, sobretudo, as caracteristicas especificas do mercado brasileiro, marcado pela
predominancia da geragdo hidrica. Desta forma, o preco de curto prazo da energia, definido
com base no custo marginal de operacao calculado pelos modelos computacionais NEWAVE,
DECOMP e DESSEM tende a ser demasiado baixo sempre que ocorrerem condig¢des
hidrologicas normais e demasiado elevado em caso de condigdes hidrologicas desfavoraveis.
Em esséncia, portanto, os valores assumidos pelo Preco da Liquidagdo das Diferencas (PLD)
sdo resultantes da hidrologia e ndo da interagdo entre preferéncias dos consumidores e
estruturas de custos dos geradores (CASTRO et. al, 2014). Tal caracteristica se torna evidente
em momentos de crise hidrica com a observada no ano de 2021, em que os reservatérios do
Sudeste e Centro-Oeste, responsaveis por 70% do armazenamento de energia do pais, estavam
no patamar minimo historico de 26% (SANTOS & FIGER, 2022).

Devido a tal volatilidade, o sistema brasileiro ndo possui uma das principais
caracteristicas de um mercado competitivo, que ¢ a capacidade de autorregulacdo através de



acoes dos agentes participantes induzidos pelos precos de mercado. Isto se deve ao fato de o
preco de curto prazo ndo fornecer uma sinaliza¢ao adequada para o aumento ou diminui¢do da
oferta, para novos investimentos ou para desinvestimentos no setor: um prego de curto prazo
elevado ndo ¢ por si s6 indicador de necessidade de investimentos € um prego muito baixo
nao ¢ indicagdo clara de que ha excesso de capacidade ociosa (CASTRO et. al, 2014). Desta
forma, ha uma discrepancia acentuada entre o PLD e os custos de producdo da geragao de
energia elétrica. E esta discrepancia ndo da sinais econdmicos para orientar as decisdes de
investimento e desinvestimento por parte dos geradores (CASTRO et. al, 2017B).

Portanto, o PLD nao fornece sinal econdmico para investimentos ¢ desinvestimentos
para os agentes do mercado de energia. Como consequéncia direta, ele ndo pode servir de
base para a expansdo do sistema, pois ¢ imprevisivel no curto, no médio e no longo prazos e
assim constitui base inadequada para a tomada de decisdes de investimento e financiamento
(CASTRO et. al, 2017B), bem como transagdes de blocos de energia livremente negociados
entre os agentes do mercado.

Como evidéncia dessa disparidade, no mercado brasileiro as atividades comerciais e
fisicas sdo realizadas por agentes distintos: ao passo que a Camara de Comercializacdo de
Energia Elétrica (CCEE) ¢ o operador comercial que registra as transagdes de compra e venda
de energia e ¢ responsavel pela liquidacao financeira do mercado de curto prazo de energia, o
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) € responsavel pela coordenagdo e controle da
operagdo das instalagdes de geracdo e transmissao de energia elétrica (PORTO & RODRIGO,
2019).

Desta forma, a CCEE calcula o PLD com capilaridade horaria para cada patamar de
carga e submercado, com limitagdes em um preco maximo e um preco minimo, vigentes para
cada periodo de apuragdo. O célculo do PLD ¢ baseado no despacho ex-ante, ou seja, ¢
apurado com as informagdes previstas, anteriores a operagao real do sistema, considerando os
valores de disponibilidades declaradas de geracdo e a demanda prevista para cada
submercado. Na pratica, adota-se uma abordagem tight pool, conhecida como prego por custo,
sem a realizagdo dos leildes do tipo day-ahead ou intra-day para a operacao do sistema
(VIANA, 2018).

Diante deste paradigma, tanto os agentes participantes do ACL quanto do ACR
dependem de metodologias e ferramentas para a precificacdo da energia sob os diversos
horizontes de curto, médio e longo prazos. Tais metodologias devem ser capazes de refletir as
interacdes entre oferta ¢ demanda e o prémio do risco envolvido na comercializagao da
energia, trazendo menos volatilidade ao setor e permitindo a viabilidade econdmica de novos
empreendimentos apesar de periodos extremos como os observados em casos de crise hidrica.

2.4 Tendéncias

No médio e longo prazo, o Sistema Elétrico Brasileiro caminha para um gradativo
processo de liberalizagdo da compra e venda de energia, com predominancia do mercado livre



frente ao mercado cativo, tendéncia ja consolidada de forma acentuada nos Estados Unidos e
na Unido Europeia (CASTRO et. al, 2020).

Neste novo paradigma, as distribuidoras de energia de energia irdo atuar como
responsaveis pelos investimentos, operagdo e manutengdo da rede de distribuicdo, mantendo a
estrutura de monopolio natural, sendo remuneradas através da tarifa de uso da rede (Tarifa de
Uso do Sistema de Distribuicdo — TUSD, no caso brasileiro). A comercializagdo da energia
elétrica, por sua vez, ¢ tratada como uma atividade competitiva, desvinculada das
distribuidoras, atuando diretamente no mercado livre (CASTRO et. al, 2020).

Tal configuragdo ira fortalecer, certamente, plataformas centralizadas de
comercializacdo, tais como a BBCE, que permitam que os agentes envolvidos transacionem
os montantes de energia com diferentes escalas de tempo, de acordo com os riscos assumidos
e disposi¢do para exposi¢io ao mercado de curto prazo (BRANDAO, 2023). Neste cenario, de
maior liquidez dos contratos e opera¢do centralizada, a precificagdo da energia sob os
diversos horizontes torna-se ainda mais relevante pois pode significar oportunidades de
ganhos para os agentes envolvidos, bem como risco de perda para aqueles subcontratados.

2.5 Analise Sistematica da Bibliografia

E, entdo, importante ressaltar os diferentes produtos e suas respectivas escalas de
tempo no ambiente do mercado de eletricidade, conforme apresentado na Figura 2, para
identificar as areas de maior interesse nesse topico. Portanto, no longo prazo (long-term
markets), estdo usualmente presentes as estruturas relacionadas aos contratos de
disponibilidade de novas unidades de geragdo (PPAs — Power Purchase Agreements). No
médio prazo sdo firmados contratos de capacidade para as usinas ja existentes, além de
contratos de entrega de energia futura (contratos forward). No curto prazo, por sua vez, estao
localizadas as operagdes do mercado de energia e de servigos ancilares nos horizontes
Day-Ahead Market (DAM) e o Intraday/Real Time Market (IDM ou RTM).

Figura 2 — Produtos do mercado de energia elétrica e diferentes tempos de maturacio
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Assim, considerando os diferentes produtos e diferentes horizonte de tempo de
maturagdo, tem-se o estabelecimento das diferencas fundamentais entre os dois conceitos
envolvidos na previsao de pregos: Electricity Power Forecasting e Curvas Forward.

2.5.1 Electricity Power Forecasting

Electricity Power Forecasting trata-se essencialmente da previsao do prego spot, ou do
mercado de curto prazo, da energia em um determinado instante de tempo. No mercado
brasileiro, é resultado da cadeia de resultados dos modelos do NEWAVE, DECOMP e
DESSEM, que estdo intrinsecamente atrelados aos fundamentos operacionais e técnicos do
sistema. A nivel mundial, a literatura reporta uma diversidade de metodologias e técnicas para
defini¢do do prego, cujo extrato estd apresentado na Figura 3: multi-agentes; fundamentais;
forma reduzida; estatisticos; inteligéncia computacional; hibridos.

Figura 3 — Sistematizacao das metodologias de previsiao do preco spot — electricity power
forecasting
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Visando implementar uma analise sistematica da bibliografia relativa ao tema, foi
desenvolvido um estudo de anterioridade baseado na declaragdo PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), desenvolvido por um grupo de
académicos de saude publica conforme apresentado em (MOHER et al, 2009). A
metodologia dividida em 5 (cinco) etapas, apresentada na Figura 4, inclui uma andlise
bibliografica que visa mapear a produgdo cientifica, identificar padrdes de pesquisa e avaliar a
influéncia de periddicos e instituigdes na area de em questao.



Flgura 4 - Metodologla para estudo de anterioridade baseada na declaracio PRISMA
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Portanto, visando a realizacdo desse levantamento, foi utilizada a plataforma Scopus
para selecdo dos trabalhos objeto da analise. Tal plataforma se trata da maior base de dados de
resumos ¢ citagdes de literatura técnica-cientifica revisada por pares, com capacidade de
indexacdo dos mais relevantes repositorios, além de possuir ferramentas bibliogréaficas para
acompanhar, analisar e visualizar a pesquisa.

Desta forma, um levantamento das publica¢des contendo o termo "electricity” power
forecast foi realizado considerando os ultimos 23 anos, conforme apresentado na Figura 5.
Os resultados mostram que a partir do ano de 2014 as publicagdes aumentaram
significativamente, mantendo o ritmo de crescimento no ano de 2023 ainda corrente.



Figura S - Publicagdes envolvendo electricity power forecast nos ultimos anos.
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Mundialmente, as pesquisas envolvendo o electricity power forecast sdo lideradas pela
China (1224), seguida pelos Estados Unidos (750) e India (405). O Brasil aparece na 18

posicao, com um total de 120 publicac¢des, conforme demonstrado na Figura 6.

Figura 6 - Distribuicao das publicacdes envolvendo electricity power forecast
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Vale ressaltar que, dadas as palavras chave inseridas como objeto da pesquisa
(Electricity Power Forecast) e selecionando as areas de interesse (engenharia, energia, ciéncia
da computagdo e matematica), foram encontrados 6056 publicagdes entre artigos em
periddicos (3166), artigos em conferéncias (2571) e demais documentos técnicos como notas
técnicas, capitulos de livros e demais editoriais. Dada essa extensa base de publicagdes, foi



utilizado o software VOSViewer visando a geragdo de conhecimento com base na geragao de
um mapa de relagdes entre as palavras chave de acordo com o nimero de vezes em que elas
sdo citadas nos estudos, bem como as conexdes com outros estudos e palavras chaves
presentes em outras publicacdes da base de dados selecionada.

A Figura 7 apresenta o resultado da clusterizacdo da relagdao das palavras chave das
publicagdes da base de dados, ressaltando as relagdes entre as palavras-chave observadas em
cada cluster. Dado o mapa apresentado, cabe ressaltar dois grupos principais de técnicas de
determinagdo do preco spot: otimizagdo associado a modelos estocasticos e machine learning,
representando a relevancia dessas duas areas nas publicacdes realizadas.

Figura 7 - Mapa tematico de palavras chaves separado por categorias relevantes.
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De forma a rastrear os topicos mais relevantes na atualidade na base de dados
selecionada, o software permite realizar o mapeamento das palavras chave identificadas
conforme o ano das publicagdes em que estdo associadas, conforme apresentado na Figura 8.
Conforme pode ser observado, as publicagdes atualmente mais relevantes se concentram nas
areas de inteligéncia computacional, envolvendo técnicas como machine learning, deep
learning, arvores de decisdo, random forests e redes neurais.



Figura 8 - Mapa tematico de palavras chaves separado por ano de publicacgio.
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2.5.2 Curvas Forward

Curvas Forward trata-se de curvas que registram o preco de contratos em que a
negociacao da energia elétrica inicia-se a frente da entrega e do consumo fisico realizados por

meio de balcdes organizados, bolsas de energia ou mesmo contratos bilaterais entre as partes,
com foco, geralmente, nos mercados de médio e longo prazo. Devido a esta caracteristica,

incorporam em sua constru¢do aspectos inerentes do mercado, tais como o risco associado na
compra ou venda de um determinado montante de energia em um determinado horizonte de

tempo (VIANA, 2018).

Com o objetivo de realizar a mesma analise bibliométrica, foram selecionadas
publicacdes da base scopus, considerando os ultimos 23 anos, conforme apresentado na

Figura 9.




Figura 9 - Publica¢des envolvendo electricity forward curve nos altimos anos.
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Fonte: Autores, 2025.

Mundialmente, as pesquisas envolvendo o electricity power forecast sdo lideradas pela China
(84), seguida pelos Estados Unidos (30) e Reino Unido (14). O Brasil aparece na 17% posigao,
com um total de 3 publicacdes, conforme Figura 10.

Figura 10 - Distribuicdo das publica¢des envolvendo electricity forward curve.
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Fonte: Autores, 2025.

A Figura 11 apresenta o resultado da clusterizacdo da relagdo das palavras chave das
publicagdes da base de dados para a electricity forward curve, ressaltando as relagdes entre as
palavras-chave observadas em cada cluster. Dado o mapa apresentado, cabe ressaltar dois
grupos principais: técnicas de modelagem da curva e andlise de risco utilizando a ferramenta.



Figura 11- Mapa tematico de palavras chaves separado por categorias relevantes.
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De forma a rastrear os topicos mais relevantes na atualidade na base de dados selecionada, o
software permite realizar o mapeamento das palavras chave identificadas conforme o ano das
publicagdes em que estdo associadas, conforme apresentado na Figura 12. Conforme pode ser
observado, as publicagdes atualmente mais relevantes se concentram nas areas de inteligéncia

computacional, envolvendo técnicas como machine learning, deep learning, arvores de
decisdo, random forests e redes neurais.




Figura 12- Mapa tematico de palavras chaves separado por ano de publicacio.
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2.6 Previsao de Precos de Energia Elétrica

No mercado de energia elétrica, a problematica dos pregos de negociacdo dos
contratos entre geradores/comercializadores e compradores toma especial relevancia pois uma
modelagem assertiva dos contratos leva a um incremento do retorno financeiro e da
sustentabilidade do negocio para os varios agentes participantes, levando-os a realizacao de
investimentos em setores especializados em previsao de precos e analises de riscos.

Os precos de energia sao publicados com periodicidade semanal por meio da Camara
de Comercializagao de Energia (CCEE), por meio da execu¢do dos modelos computacionais
NEWAVE, DECOMP E DESSEM, cujo principal produto ¢ o Preco da Liquidagdo das
Diferengas (PLD), referéncia de prego oficial do mercado de energia e que ¢ utilizado para a
liquidacdo das sobras e déficits dos agentes nos ambientes de contratacdo livre e regulado.
Porém, as variaveis consideradas no calculo do PLD, que em sua maioria buscam refletir o
custo da operacdo do sistema, nos horizontes de curto, médio e longo prazo, em suma, nao
reflete de maneira assertiva as expectativas do mercado e ndo considera o prémio do risco
intrinseco ao processo de comercializacao de energia.



Tal desacoplamento ¢ verificado com mais intensidade nos horizontes de médio e
longo prazo, que estdo menos suscetiveis a varidveis tipicamente operacionais € mais
suscetiveis a variaveis que modelam o risco associado ao negdcio (BARROSO et. al., 2007).
Desta forma, mediante tal desacoplamento nos horizontes de médio e longo prazo, faz-se
necessario o estabelecimento de metodologias que tornem projecdes de curvas de precos que
refletem ndo somente aspectos intrinsecos a operacao da rede, mas também o risco associado
a comercializagdo, de forma a otimizar a modelagem dos contratos firmados entre os agentes.

Nesse contexto, introduz-se o conceito de curvas forward como ferramentas capazes
de capturar as expectativas mercado tais como prémio de risco, custo de oportunidade,
liquidez, concentracdo de mercado e volatilidade de forma a refletir com maior acurécia o
preco de comercializagdo da energia (PILOPOVIC, 1998).

Virios estudos tém sido realizados ao longo dos ultimos anos com o objetivo de
compreender e modelar as curvas forward de preco de energia elétrica nos horizontes de
médio e longo prazo. Um dos trabalhos seminais na area trata-se do estudo realizado por
(BESSEMBINDER & LEMON 2002), o qual propde um modelo de equilibrio para o
mercado de energia, permitindo analisar o sistema através de um nimero definido de agentes
sob andlise de oferta. Investigaram o mercado americano de energia e suas taxas spot €
forward através de um modelo discreto no tempo e identificaram que o prémio de risco no
mercado futuro dependente variacdo e assimetria de cauda direita dos precos spot.
Identificaram também um prémio de risco decrescente na curva forward com a entrada de
especuladores no mercado.

Nesse mesmo sentido, foi proposta a constru¢do de uma curva de prego forward da
energia no mercado comum do norte europeu utilizando como base os precos de contratos a
termo disponiveis para diferentes datas no mesmo mercado (FLETEN & FLEMING, 2003).
Os autores relatam que, mesmo para sistemas elétricos com despacho centralizado, como € o
caso do mercado norte europeu, € necessario inserir varidveis que reflitam a aversao ao risco
por parte dos agentes de mercado, necessariamente atrelando a constru¢do das curvas forward
a modelos financeiros.

Observando o mercado brasileiro, o trabalho realizado em (RODOLFO et. al., 2015)
se propds a realizar uma analise da situagdo da gestao de risco de mercado na comercializacio
de energia elétrica no pais por meio de uma pesquisa com 0s principais agentes atuantes no
setor elétrico, incluindo geradores, comercializadores e consumidores. Por meio da pesquisa
foi verificado que as empresas que possuem maior aversao ao risco sao aquelas com perfil
mais voltado para geragdo, ao passo que as comercializadoras apresentam, de uma forma
geral, maior exposicdo ao risco. Porém, o setor como um todo tem aprimorado suas
metodologias pois, as deficiéncias na gestdo do risco t€m sido traduzidas em perdas
financeiras. Foi verificado na pesquisa que, ainda que muitas empresas ainda utilizam o PLD
como insumo de gestdo de risco, tem sido crescente o uso das curvas forward como estratégia
de implementag@o do valor em risco na comercializacao.

O trabalho apresentado em (LEMEA et. al., 2015) detalhou as particularidades do
mercado nacional e utilizou-se de informagdes de um servigo de fornecimento de pregos de



fechamento de contratos individuais no ambiente de contratagdo livre (ACL) com o objetivo
de criar uma curva de consenso de precos e analisar suas caracteristicas. Foi observado que os
precos de vencimento mais curtos (dentro do ano corrente) apresentaram caracteristicas
diferentes dos pregos dos vencimentos mais longos da curva, com variagdes até cinco vezes
maiores, indicando menor risco associado a posi¢gdes de longo prazo.

Tomando novas metodologias de abordagem da formacao da curva de precos, pode-se
citar o trabalho realizado em (YOUSEFI et. al., 2019) o qual focou no emprego de técnicas de
machine learning para a previsdo de precos de energia mensalmente em um horizonte de
cinco anos para o estado da California. Para isso, foram coletados dados histéricos ao longo
de dezesseis anos, totalizando setenta e oito variaveis analisadas com o objetivo de determinar
a correlagdo entre as mesmas e a sua influéncia nos precos de médio e longo prazo.

Além dessas, em (MENDONCA et. al., 2019) foi realizado um teste comparativo entre
quatro modelos preditivos: SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average), LSTM (Long Short Term Memory), GRU (Gated Recurrent Unit) e CNN-LSTM
(Convolutional Neural Networks). Desta forma, foram realizadas predi¢des semanais sobre as
séries de precos futuros de maturidade de 0 a 4. Em todas as séries realizadas, foi observado
que os algoritmos GRU e SARIMAX demonstraram precisao superior em relacao aos demais
testados.

Em (PAPPAS & SANTOS, 2019) foi avaliado o poder de mercado na formagao de
precos via oferta, visando analisar a influéncia de fatores como a quantidade de agentes e a
presenca de contratos bilaterais. Tal estudo visou, sobretudo suscitar a discussao sobre a
mudanga de paradigma da formagao de precos no mercado de energia brasileiro, saindo de
uma formacao explicita por meio de modelos para um novo paradigma que leve mais em
consideracdo o poder das forgas de mercado.

Continuando nesse assunto, (BASTOS et. al., 2019) propuseram uma metodologia
para a separacdo da comercializagcdo de energia e lastro no Brasil através da captura do valor
economico da escassez no mercado de eletricidade, buscando determinar um modelo de
contratacdo de lastro no setor elétrico. Tal demanda se deve ao fato de que, no mercado
brasileiro, determina-se a comercializagdo conjunta de dois produtos distintos: energia e
lastro. Enquanto o primeiro ¢ a energia elétrica em si, a ser gerada e consumida, o segundo se
refere a um valor adicional a ser recebido por geradores pela capacidade de geragdo de
energia em momentos de necessidade, o que também ¢ comumente chamado de produto de
confiabilidade. Dessa forma, faz-se necessario permitir que os agentes incorporem as suas
ofertas as suas expectativas de remuneragao no mercado de energia.

Em (CAMARGQO et. al., 2019) foi proposta uma estratégia 6tima de comercializa¢ao
para consumidores livres considerando o trade-off entre contratagao imediata e postergacao de
decisdo, com base nas incertezas nos precos de curto prazo e na precificacdo de contratos
bilaterais, resultantes de condigdes estruturais e sistémicas que impactam de forma direta na
formacdo do preco. Desta forma, foi implementado um modelo de otimizagdo estocastica
para a defini¢do da estratégia de contratacdo para consumidores livres, no qual o controle de
risco ¢é realizado pela técnica CVaR (Conditional Value at Risk).



Com relag@o a gestdo de risco na comercializagdo de energia, (GOMES et. al., 2019)
realizaram uma avaliagdo de risco de exposicdo ao mercado de curto prazo na ocasido da
aquisicdo de novos ativos de energia. Desta forma, as alternativas de investimento sao
avaliadas individualmente e combinadas, de forma a proporcionar uma comparagao da receita
esperada e do risco associado. A utilizacdo da metodologia proposta permite a avaliagao de
alternativas ndo s6 quanto aos seus custos, mas também ¢é possivel quantificar o risco
associado a escolha de determinada alternativa. Os resultados, considerando simulagdes
realizadas para o portfolio de um gerador composto por usinas hidraulicas, contratos de venda
e usinas eolicas mostraram, por exemplo, que seria desejavel aumentar os recursos desse
portfolio dado que os cendrios analisados apresentaram pregos spot crescentes.

Por sua vez, o trabalho apresentado em (AMADEU, 2020) objetivou a aplicacdo da
Simulagcdo de Monte-Carlo aliada ao Movimento Browniano Geométrico e a decomposi¢ao
de Cholesky, procedimentos estocasticos amplamente utilizados nos mercados financeiro e de
acoes, para simular curvas estocasticas de pregos futuros para o mercado brasileiro de energia,
com foco no submercado Sudeste/Centro-Oeste, que corresponde a maior parte da
comercializacdo de energia no pais. Os resultados obtidos se mostraram robustos mesmo
diante dos periodos de alta volatilidade observado nos ultimos anos, abrangendo crises
climatica, econdmica e sanitaria, que impactaram sobremaneira a volatilidade dos precos.

Em (ARAUJO, 2020) foi proposto um modelo baseado em dois agentes
representativos que administram sua exposi¢ao ao risco através de um contrato por diferencas
entre o preco futuro esperado da energia elétrica no submercado sudeste e um prego de
referéncia de forma a abranger todos os participantes do mercado tais como comercializados e
especuladores. O resultado alcancado pelo modelo foi satisfatério, considerando que a tnica
informagdo utilizada sdo os precos spot esperados, informagdo amplamente disponivel no
mercado futuro de eletricidade.

Assim, ao tratar-se da previsdo de pregos no mercado de energia elétrica, usualmente
dois termos sdo evidenciados pela literatura especializada: o electricity power forecasting
(EPF) e a modelagem da curva forward. Apesar de ambos os termos guardam uma
similaridade entre si, ja que tratam de mecanismos de previsdo de precos da energia elétrica,
diferem entre si substancialmente devido a alguns pontos: i — a existéncia de prémios de risco
que variam com o tempo de maturidade do contrato; ii — a elevada incerteza na realizagao de
previsdes de preco spot para horizontes de tempo muito longos (LAMPS, 2021).

Além disso, em (MONTEIRO et. al., 2022) foi implementado um modelo
semi-paramétrico visando obter os precos de contratos de duracdo didria, denominados
contratos elementares, cujo portfolio constitui o periodo de entrega dos contratos observados
no mercado. A metodologia proposta consiste em trés etapas principais: a primeira consiste
em um modelo estrutural semi-paramétrico que obtém as menores pecas que compdem o
periodo de entrega de um swap de eletricidade. Em seguida ocorre a redugdo da
dimensionalidade do conjunto de residuos via algoritmo PCA (Analise de Componentes
Principais) e, posteriormente ¢ realizada a estimacdo de um modelo de séries temporais nas
componentes resultantes.



Em (BALAN et. al., 2022) foi proposto um sistema de decisdo com o objetivo de
definir a estratégia Otima de comercializagdo constituindo por modulos integrados de
cenarizacdo de geracdo e precos via clusterizagdo, calculo do custo marginal de expansao,
precificacdo dos contratos, balango estatico, projecao de tarifa e otimizagdo de portfolio de
contratos. Desta forma, a estratégia de decisdo 6tima de comercializagdo se baseia em
aspectos que vao desde a projecao da geragdo até a culminagdo com a definicdo dos contratos
a serem transacionados.

Nesse mesmo sentido, (MARQUES et. al., 2022) propuseram um modelo de apoio a
tomada de decisdo sobre operagdes de hedge na comercializacdo de energia elétrica. Em geral,
as operagdes de Hedge funcionam como um mecanismo contra a flutuacdo do prego da
energia, contribuindo para a gestdo de riscos e, consequentemente, trazendo maior
previsibilidade de resultados para as companhias. Para isso, os autores propuseram um
modelo baseado em uma fun¢do de preferéncia que permite modelar a variacdo do nivel de
aversdo ao risco de um agente considerando diferentes bandas de preferéncia, mensurando o
risco por meio das medidas VaR, CVaR ou ES (Expected Shortfall). Os resultados do modelo
indicam, entdo, o prego 6timo de compra além do montante ideal de energia.

Ainda com relagdo a gestdo de risco, em (CARVALHO et. al., 2022) foi proposta uma
metodologia para precificar contratos de derivativos do tipo por quantidade e collar (de
parametros piso, teto e agil), indexados ao PLD, de forma que sejam tracadas curvas de
mesma preferéncia para as possiveis combinagdes dos parametros, permitindo, desta forma, o
estabelecimento de estratégias de negocia¢do de comercializadores frente aos consumidores,
levando em consideracdo o perfil de risco de ambas as partes envolvidas. Para analise dos
resultados, foram obtidas trés curvas de mesma preferéncia para as combinacdes desses
parametros que possibilitassem ao agente comercializador ter uma ferramenta de apoio para o
auxilio na negociac¢do dos contratos.

A previsao de precos de energia elétrica desempenha um papel crucial na operagdo e no
planejamento do setor energético, permitindo a otimizagdo da alocagdo de recursos, a
defini¢do de estratégias comerciais € a mitigacdo de riscos financeiros para geradores,
distribuidores e consumidores finais. A volatilidade dos precos no mercado de energia ¢
influenciada por uma série de fatores exdgenos, como variagdes na demanda, mudangas
climaticas, disponibilidade de fontes renovaveis, custos de geracdo e fatores regulatorios
(WERON, 2014). Diante desse cenario, técnicas avangadas de previsdo tornam-se essenciais
para garantir a confiabilidade e a eficiéncia da gestao energética.

Historicamente, a previsdao de séries temporais no setor elétrico tem sido amplamente
baseada em modelos estatisticos devido a sua interpretabilidade e fundamentacdo matematica.

Esses modelos assumem que os valores futuros podem ser estimados a partir de padrdes
historicos, explorando dependéncias temporais bem definidas. Dentre os modelos estatisticos
mais utilizados, destacam-se os baseados em processos estocasticos, como o Auto-Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA) e sua versdo sazonal, o Seasonal ARIMA (SARIMA).
O modelo ARIMA combina trés componentes principais: autorregressivo (AR), que
representa a relacdo entre valores passados da série; integracdo (I), que trata a ndo



estacionariedade dos dados; e médias moveis (MA), que modelam a dependéncia entre os
residuos das previsdes passadas (BOX et al., 2015). Essa abordagem permite capturar
tendéncias e padrdes de curto prazo, sendo amplamente aplicada para previsao de precos no
mercado de energia (HAMED et al., 1995).

Quando ha padrdes sazonais explicitos na série temporal, como oscilagdes didrias,
semanais ou anuais na demanda e no preco da energia, o modelo SARIMA se torna uma
alternativa mais robusta, pois adiciona termos sazonais as componentes do ARIMA,
melhorando a capacidade preditiva em séries com periodicidades bem definidas
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Estudos indicam que modelos ARIMA e
SARIMA oferecem desempenho satisfatorio para previsdes de curto prazo em condigdes
estaveis, mas apresentam limitagdes quando ha eventos externos abruptos, mudangas
estruturais ou alta volatilidade de precos (WERON, 2014).

Além dos modelos ARIMA e SARIMA, outras abordagens estatisticas t€ém sido
aplicadas na previsdo de pregos de energia, incluindo modelos de suavizacao exponencial e
técnicas baseadas em regressdo multipla (BENTSIKAS et al.,, 2020). No entanto, esses
métodos frequentemente assumem que as relagcdes entre variaveis sdo lineares e estacionarias,
0 que pode comprometer a acuracia preditiva quando a série temporal exibe comportamentos
complexos ¢ ndo lineares. Essa limitagdo tem motivado a adocdo de métodos hibridos e
técnicas de aprendizado de méaquina, que permitem capturar padrdes nao lineares e melhorar a
robustez da previsao em mercados dinamicos (LAGO et al., 2021).

Nos ultimos anos, o avanco da inteligéncia artificial tem impulsionado o uso de
modelos baseados em redes neurais recorrentes (RNNs), como Long Short-Term Memory
(LSTM) e Gated Recurrent Units (GRUs), que se destacam pela capacidade de aprender
dependéncias temporais de longo alcance sem necessidade de pressuposigcdes estatisticas
rigidas (GOODFELLOW et al., 2016). Além disso, algoritmos baseados em arvores de
decisdo, como o Extreme Gradient Boosting (XGBoost), tém sido aplicados na previsdo de
precos de energia por sua eficiéncia computacional e habilidade de modelar interagdes
complexas entre variaveis preditoras (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Dessa forma, embora os modelos estatisticos tradicionais continuem sendo amplamente
utilizados devido a sua interpretabilidade, sua limitagcdo em lidar com dinamicas nao
estaciondrias e variagcdes abruptas de mercado tem impulsionado o desenvolvimento de
abordagens hibridas. A combinac¢do de técnicas estatisticas, como SARIMA, com métodos
baseados em aprendizado de maquina, como XGBoost, tem se mostrado uma solugdo
promissora para melhorar a precisdo preditiva e fornecer previsdes mais confidveis em
cenarios de alta volatilidade (AMJAD; SHAH, 2019).

2.7 Métodos Estatisticos Tradicionais

Os modelos estatisticos tradicionais desempenham um papel essencial na previsdo de
séries temporais, especialmente em dominios como o setor energético, onde a analise de
padrdes historicos pode fornecer insights valiosos para a tomada de decisdo. Entre esses



métodos, o Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) ¢ um dos mais
amplamente utilizados devido a sua robustez e aplicabilidade em diversas areas (BOX et al.,
2015). O modelo ARIMA combina trés componentes principais:

e Auto-Regressivo (AR): Representa a relagdao entre os valores passados da série € o
valor atual.

e Diferenciacdo (I): Torna a série estaciondria ao remover tendéncias e variagdes
sistematicas.

e Mcédias Moveis (MA): Modelar a dependéncia entre os erros da previsao € os erros
anteriores, reduzindo a autocorrelagdo dos residuos.

O ARIMA ¢ particularmente eficaz para séries temporais estacionarias, nas quais as
propriedades estatisticas, como média e variancia, permanecem relativamente constantes ao
longo do tempo (BOX et al., 2015). No entanto, muitas séries temporais, incluindo pregos de
energia elétrica, apresentam padrdes sazonais recorrentes que nao sdo capturados de forma
eficaz pelo ARIMA tradicional.

Para lidar com esse desafio, foi desenvolvido o Seasonal ARIMA (SARIMA), que
estende o ARIMA ao incorporar componentes sazonais adicionais. O SARIMA adiciona
termos especificos para modelar padrdes periddicos previsiveis, como oscilagdes diarias,
semanais e sazonais, tornando-o mais adequado para séries que exibem flutuagdes regulares
ao longo do tempo (BILLINGS; YANG, 2006). Essa abordagem tem sido amplamente
utilizada na previsdo de séries temporais de consumo e precos de energia elétrica, pois
consegue capturar fatores sazonais como ciclos climaticos, variagdes na demanda e eventos
sazonais especificos (WANG et al., 2013).

Apesar de sua popularidade, os modelos ARIMA e SARIMA possuem limitagdes
significativas. A principal restricdo estd na suposicdo de linearidade, o que os torna
inadequados para capturar relagcdes nao lineares e dindmicas que frequentemente ocorrem em
mercados complexos, como o de energia elétrica (CHEN; GUESTRIN, 2016). Esse mercado ¢
influenciado por uma série de fatores interdependentes, incluindo oferta e demanda, politicas
regulatdrias, pregos de combustiveis e varidveis macroeconomicas. Quando essas interagdes
ndo podem ser adequadamente modeladas por uma combinacao linear de varidveis passadas, a
precisdo preditiva dos modelos estatisticos tradicionais pode ser comprometida (WERON,
2014).

Diante dessas limitacdes, pesquisadores e especialistas tém explorado abordagens
alternativas que combinam métodos estatisticos com técnicas de aprendizado de maquina.
Modelos hibridos que integram SARIMA com algoritmos como Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs) vém demonstrando melhorias significativas
na previsdo de séries temporais de precos de energia, permitindo capturar tanto padrdes
sazonais previsiveis quanto dindmicas nao lineares mais complexas (LAGO et al., 2021).



2.8 Métodos Baseados em Aprendizado de Maquina

Os avangos recentes em aprendizado de maquina tém impulsionado o desenvolvimento
de modelos mais sofisticados para previsao de séries temporais. Diferentemente dos modelos
estatisticos tradicionais, que assumem relagdes lineares nos dados, as técnicas de aprendizado
de maquina conseguem capturar padrdes ndo lineares e interdependéncias complexas,
proporcionando previsdes mais precisas e adaptaveis (HOCHREITER e SCHMIDHUBER,
1997).

Dentre as abordagens mais promissoras, destacam-se as redes neurais artificiais, como
Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), além dos algoritmos
baseados em darvores de decisdo, como o Gradient Boosting Machines (GBM) e seu
aprimoramento mais eficiente, o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (CHEN e
GUESTRIN, 2016).

2.8.1 Algoritmos de Boosting e XGBoost

Os algoritmos baseados em boosting sdao um dos métodos mais eficazes para previsao
de séries temporais em mercados dinamicos. A técnica de boosting consiste em treinar
multiplos modelos de aprendizado sequencialmente, onde cada novo modelo corrige os erros
cometidos pelo anterior (FRIEDMAN, 2001).

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) ¢ uma das versdes mais avancadas desse
método. Ele melhora o desempenho dos modelos baseados em arvores de decisdo ao
incorporar regularizagdo, paralelismo computacional e técnicas de otimiza¢do para minimizar
o erro preditivo (CHEN e GUESTRIN, 2016). No contexto da previsao de precos de energia,
estudos recentes demonstraram que o XGBoost ¢ altamente eficaz para capturar variagdes nao
lineares nos dados e identificar padroes residuais que modelos estatisticos tradicionais nao
conseguem modelar adequadamente (JIANG et al., 2017).

O grande diferencial do XGBoost ¢ sua capacidade de lidar com grandes volumes de
dados e identificar relagdes ocultas nos padrdes historicos. Isso o torna ideal para
complementar modelos como o SARIMAX, onde os residuos da modelagem estatistica
podem ser refinados por um modelo mais flexivel baseado em aprendizado de maquina
(WANG et al., 2014).

2.9 Modelos Hibridos na Previsao de Séries Temporais

A combinacdo de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina tem sido uma
abordagem amplamente estudada na previsdo de séries temporais. Esses modelos hibridos
aproveitam as vantagens de cada técnica para melhorar a precisdo e a estabilidade das
previsdoes (WANG et al., 2013).

O modelo SARIMAX-XGBoost ¢ um exemplo de abordagem hibrida bem-sucedida.
Ele combina a robustez do SARIMAX na modelagem de tendéncias e sazonalidades com a
capacidade do XGBoost de capturar padrdes residuais complexos. Estudos recentes apontam



que essa metodologia supera modelos individuais em termos de precisdo e estabilidade
preditiva (JIANG et al., 2017).

Pesquisas indicam que modelos hibridos sao especialmente tteis em mercados volateis,
como o setor energético, onde multiplos fatores influenciam os precos € o consumo
(BILLINGS e YANG, 2006). Ao integrar diferentes abordagens, os modelos hibridos

conseguem reduzir os erros preditivos e melhorar a capacidade de adaptacdo a cenarios
dindmicos.

Tabela 1 — Tabela contribuicdes de trabalhos.

Autor (Ano) Tema Principal Metodologia / Técnica Contribui¢cdes Principais

Introduziu variaveis
Pilopovic (1998) Curvas forward Teorica / Financeira financeiras para precos

futuros

Bessembinder & Prémio depende da

Lemon (2002) Prémio de risco Modelo de equilibrio  varidncia e assimetria dos
pregos
Mostram necessidade de
Fleten & Fleming Precos de contratos a modelagem financeira
Curvas forward
(2003) termo mesmo com despacho
central

Apontam necessidade de

PLD vs. expectativas . L. )
P Andlise critica modelos mais adequados

Barroso et al. (2007)

de mercado L.
para médio e longo prazo
N . . Uso crescente de curvas
Rodolfo et al. (2015) Gestao de risco Pesquisa com agentes
forward
Analise de contratos Curvas de curto prazo
Lemea et al. (2015) Pregos de fechamento R . .p N
no ACL tém maior variacao
Identificaram

Previsdo de pregcos ~ Machine Learning (78

Yousefi et al. (2019) variaveis-chave para

com ML variaveis) .
previsdo de longo prazo
Mendonga et al. Comparagao de SARIMAX, LSTM, GRU e SARIMAX
(2019) modelos preditivos GRU, CNN-LSTM tiveram maior precisao
. Contratos bilaterai
Pappas & Santos Formacao de prego Analise de poder de . on r.a 0s >ra eI’EiIS
influenciam formagao de
(2019) por oferta mercado

precos



Nova forma de

Separagdo energia e Proposta
Bastos et al. (2019) parag g P L . remuneracao de lastro no
lastro metodologica
mercado
Estratégia de Otimizagao Modelo para tomada de
Camargo et al. (2019) 8 . , . ¢ . P ‘.
contratacao estocastica com CVaR  decisdo frente a incerteza

. . . . Integracdo custo e risco

Avaliacao de ativos e Analise de risco em grag .

Gomes et al. (2019) . o . nas decisoes de
risco de mercado aquisi¢@o de ativos

investimento

Fonte: Autores, 2025.

3. METODOLOGIA

Nesta secdo, ¢ apresentada a base tedrica e a descrigdo geral do modelo hibrido
SARIMAX-XGBoost utilizado para a previsdo de precos de compra de energia elétrica a
curto prazo. A abordagem proposta combina a robustez de modelos estatisticos com a
flexibilidade do aprendizado de méquina, permitindo capturar tanto componentes sazonais €
tendéncias quanto padrdes residuais complexos.

O modelo proposto ¢ estruturado em duas etapas principais: a decomposicao da série
temporal por meio do modelo Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with
eXogenous variables (SARIMAX) e a modelagem dos residuos nao explicados utilizando o
algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Essa integracdo permite uma andlise mais
granular e eficiente das séries temporais de pregos de energia.

3.1 Descricao do Modelo Hibrido SARIMAX-XGBoost

A implementacdo do modelo inicia-se com o pré-processamento dos dados, conforme
ilustrado na Figura 14. Nessa etapa, os pre¢os semanais de energia elétrica sao normalizados
pelo MinMaxScaler, projetando-os em um intervalo uniforme. Essa padronizacdo evita que
diferencas de magnitude entre variaveis distorcam o ajuste dos modelos ¢ melhorem a
estabilidade numérica nas etapas seguintes.

Em seguida, a série normalizada ¢ decomposta em trés componentes aditivos por meio
da técnica STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess):

e Tendéncia: captura mudancas graduais e de longo prazo no comportamento dos
precos, associadas a fatores macroeconomicos e regulatorios.

e Sazonalidade: identifica ciclos anuais recorrentes, como variagcdes climaticas ou
padrdes de demanda, com periodicidade de 52 semanas.

e Residuo: retine flutuagdes de curto prazo e dinamicas ndo lineares ndo explicadas
pelos componentes estruturais, incluindo ruidos de mercado e eventos exogenos.



Essa decomposi¢cdo organiza os dados de forma mais compreensivel e viabiliza um
tratamento direcionado de cada componente, elevando a precisdo preditiva do modelo.

Essa decomposicao organiza os dados de forma mais compreensivel e viabiliza um
tratamento direcionado de cada componente, elevando a precisdo preditiva do modelo.

Os componentes de Tendéncia e Sazonalidade sdao entdo modelados pelo SARIMAX,
cuja formulacdo geral, incorporando termos ndo-sazonais (p,d, q), sazonais (P,D,Q) ¢
periodo sss, ¢ dada por:

Op(L)PP(Ls)(1 — L)d(1 — Ls)Dyt = ¢ + 0q(L)OQ(Ls)et,

L ¢ o operador defasagem,
s = 52 semanas,

[ ]

°

e ¢t ¢ ruido branco,

o & ¢ 0 sdo0 polindmios autoregressivos € de média movel (ndo -sazonal e sazonal),
°

¢ ¢ constante de intercepto.

Por fim, o componente Residuo (Rt) ¢ modelado via XGBoost, que explora lags de Rt,
medidas de volatilidade movel e varidveis dummy de més para capturar interagdes nao
lineares e  caracteristicas  latentes. = A  previsdo  desse = componente ¢
Rt = XGB.predict(featurest).

Na etapa de recomposi¢do, somam-se as previsdes de cada parte para obter a série completa
prevista:

yt=Tt+St+Rt.

Esse framework hibrido combina a robustez do SARIMAX na modelagem de padrdes
estruturais de longo prazo com a flexibilidade do XGBoost na captura de flutuagdes residuais,
resultando em proje¢des mais precisas € com menor viés para horizontes de curto prazo.

3.2 Fluxo de Implementacio

O modelo hibrido SARIMAX-XGBoost foi desenvolvido para abordar as
complexidades e desafios na previsdo de precos de compra de energia elétrica, um mercado
caracterizado por alta volatilidade e padrdes dinamicos. O fluxo metodoldgico, ilustrado na
Figura 13, apresenta cada uma das etapas descritas, desde o pré-processamento e a
decomposicdo da série até a recomposicao final. Os resultados demonstram que essa
integracao apresenta um bom desempenho para prever pregos de energia elétrica, atendendo
as demandas do mercado por previsdes confidveis e robustas.



Figura 13 - Fluxo de implementacio do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost para previsiao de precos de energia.
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3.3 Conjunto de Dados

Para avaliar a eficiéncia e a precisdo do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost, foram
utilizados dados historicos de precos de compra de energia elétrica no mercado brasileiro. O
conjunto de dados abrange um periodo de 12 anos, de 2012 a 2024, com frequéncia semanal,
totalizando 677 registros. Esses dados referem-se ao indice de pregos de compra de energia
elétrica Convencional Longo Prazo (LPC), amplamente utilizado no setor energético como
referéncia para contratos de fornecimento em horizontes extensos. O indice LPC reflete os
pregos médios de energia elétrica convencionais, calculados considerando as flutuagdes
sazonais e as tendéncias de longo prazo observadas no mercado.

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir dos indices apresentados no
boletim de pregos da Dcide, uma plataforma especializada em andlises e informagdes do
mercado de energia elétrica. A Dcide calcula semanalmente as métricas de pregos do Pool
com base na curva Forward, um instrumento que estima os precos futuros da energia elétrica a
partir das expectativas dos agentes mais ativos comercialmente. A curva Forward captura as
projecdes de mercado, incluindo variagdes sazonais, alteragdes na oferta e demanda e fatores
econdmicos externos. Esse boletim ¢ amplamente reconhecido no setor por sua robustez
metodoldgica e confiabilidade, sendo uma referéncia essencial para andlises e previsoes
(Dcide, 2025).

A metodologia empregada na constru¢do desses indices contempla variagdes em
multiplos horizontes temporais, como alteragdes semanais, mensais e anuais. Além disso,
abrange diferentes categorias de energia, incluindo fontes convencionais e incentivadas.
Especificamente, os dados utilizados neste trabalho refletem os precos de referéncia em
R$/MWh para periodos de curto prazo, como trimestres méveis.

A Figura 14 apresenta a série temporal do indice LPC utilizada neste experimento,
evidenciando a evolucdo historica dos precos de compra de energia elétrica ao longo do
periodo analisado. Essa visualizacdo destaca os padrdes sazonais recorrentes, tendéncias de
longo prazo e periodos de maior volatilidade. Esses elementos foram cruciais para justificar a
escolha do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost, que integra a modelagem de componentes
estruturais, como sazonalidade e tendéncia, com a analise de residuos e dindmicas ndo
lineares. A combinag¢dao dessas abordagens possibilitou uma previsao robusta e confidvel,
adequada as especificidades e complexidades do mercado energético brasileiro.



Figura 14 - Série historica de precos Convencional Longo Prazo (LPC) de 2012 a 2024.
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Os dados incluem variaveis como prego de compra, consumo historico, sazonalidade e
outras variaveis exogenas relevantes que influenciam diretamente o comportamento dos
precos. Para analisar e modelar a série, foi realizada uma decomposi¢do em componentes
individuais, conforme ilustrado na Figura 15. Essa decomposi¢do divide a série original em
tendéncia, sazonalidade e residuo, facilitando a modelagem e compreensdo dos padrdes
subjacentes.



Figura 15 - Decomposicdo da série temporal em componentes: série original, tendéncia,
sazonalidade e residuo.
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Os dados utilizados no experimento foram previamente tratados para garantir sua
qualidade e adequacdo ao modelo proposto. O tratamento incluiu a identificagdo e remocao de
valores anomalos por meio de regras baseadas em limites estatisticos, como o uso de z-score,
permitindo a exclusdo de pontos discrepantes que poderiam distorcer os resultados. Para lidar
com valores ausentes, foi aplicada a interpolagdo linear, considerando os valores temporais
adjacentes, o que garantiu a continuidade temporal dos dados sem a introdugdo de viés
significativo. Além disso, todas as varidveis continuas foram normalizadas, padronizando
suas escalas e melhorando o desempenho dos modelos durante o treinamento.

O conjunto de dados, composto por 12 anos de informagdes historicas de precos de
compra de energia elétrica com frequéncia semanal (de 2012 a 2023), foi dividido em trés
partes para assegurar uma avaliacdo robusta e imparcial do modelo hibrido
SARIMAX-XGBoost. O conjunto de treinamento, representando 80% dos dados (2012 a
2020), foi utilizado para ajustar os parametros dos modelos e aprender os padroes estruturais e
dindmicos presentes na série temporal. O conjunto de valida¢do, correspondente a 10% dos
dados (2021), foi utilizado para a sele¢ao de hiperparametros e ajustes finos, garantindo que o
modelo fosse capaz de generalizar adequadamente. Por fim, o conjunto de teste, composto
pelos 10% restantes dos dados (2022 a 2024), foi utilizado exclusivamente para avaliar a
performance final do modelo em dados inéditos, assegurando uma analise confidvel de sua
precisdo preditiva.



3.3.2 Pré-processamento

Os dados histéricos utilizados na previsdo de precos de energia elétrica podem conter
registros incompletos ou valores andomalos que impactam negativamente o desempenho dos
modelos. Para mitigar esses efeitos, foram aplicadas as seguintes técnicas:

e Identificacdo e remog¢do de outliers: Utilizou-se o método do Z-score para detectar
valores extremos que ultrapassam trés desvios-padrdo da média, removendo esses
registros para evitar distor¢des nos padrdes temporais.

e Imputagdo de valores ausentes: Dados ausentes foram preenchidos com interpolacao
linear baseada nos valores adjacentes da série temporal, garantindo continuidade e
evitando perdas excessivas de informagoes.

e Filtragem de dados inconsistentes: Foram removidos registros com variagdes abruptas
e incoerentes, especialmente em periodos de baixa liquidez do mercado de energia.

3.3.2.1. Normaliza¢ao das Variaveis

Para garantir que as variaveis tivessem escalas compativeis e facilitar o aprendizado dos
modelos, foi aplicada a normalizacdo dos dados. A técnica utilizada foi a normalizagdo
Min-Max, definida pela equagao:

X—X

min

changed max—X
min

onde X representa o valor original, X e X = s@o0 os valores minimo e maximo da
changed max min

varidvel, respectivamente. Esse procedimento foi essencial para estabilizar os valores das

séries temporais e permitir uma melhor convergéncia dos modelos baseados em aprendizado

de maquina.

3.3.2.2. Extragdo de Caracteristicas Temporais

Para melhorar a capacidade preditiva dos modelos, foram extraidas e incorporadas ao
conjunto de dados diversas caracteristicas derivadas da propria série temporal, como:

e Componentes sazonais: A série foi decomposta em tendéncia, sazonalidade e residuos
utilizando o método STL (Seasonal-Trend Decomposition using LOESS), permitindo
que o modelo lidasse separadamente com padrdes de longo e curto prazo.

e Lags temporais: Foram criadas variaveis defasadas (lags) para capturar dependéncias
temporais e permitir que os modelos aprendessem padrdes recorrentes ao longo do
tempo. Os lags foram configurados para intervalos de 3, 6, 9 e 12 periodos.

e Me¢dias moéveis e volatilidade: Foram adicionadas métricas como médias moveis de 5
e 12 periodos e a volatilidade do residuo, permitindo que o modelo capturasse
tendéncias e variagdes ao longo do tempo.



3.3.2.3. Codificagdo de Variaveis Categoricas

Como parte da andlise de influéncia de padrdes sazonais, foi realizada a transformacao
da variavel més do ano em formato one-hot encoding, criando colunas bindrias para
representar os meses de forma explicita no modelo. Essa abordagem permite que os modelos
capturem efeitos sazonais mais facilmente, sem impor relagdes ordinais inadequadas.

3.4 Avaliacdo de Desempenho

A avaliagdo do desempenho do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost foi conduzida
utilizando métricas amplamente reconhecidas e consolidadas na analise de séries temporais.
Essas métricas sdo ferramentas fundamentais na literatura para a andlise de desempenho de
previsoes.

3.4.1 Métricas de Avaliacao (MAE, RMSE, MAPE, R?)

Entre as métricas empregadas, destaca-se o Erro Médio Absoluto (MAE), que calcula
a média dos desvios absolutos entre os valores reais e os previstos. Essa métrica € util para
quantificar a precisdo geral das previsdoes sem penalizar desvios maiores de forma
desproporcional (Billings e Yang, 2006). A Equagdo 1 apresenta o Céalculo do MAE.

MAE = - % |y

Onde:

n ¢ o nimero de amostras

y € o valor observado para cada amostra

p € o valor previsto pelo modelo para cada amostra
| | representa o valor absoluto

O Erro Quadratico Médio (RMSE), por sua vez, dd maior peso a erros maiores, sendo
amplamente utilizado para identificar desvios significativos entre os valores reais e previstos.
Essa caracteristica torna o RMSE uma métrica essencial em aplicagdes onde grandes
discrepancias podem comprometer a analise preditiva (BOX et al., 2015). A Equagao 2
apresenta o Calculo do RMSE.




Onde:

n € o numero de amostras
y_1¢€ o valor observado para a amostra i
p_i ¢ o valor previsto pelo modelo para a amostra i

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) mede o erro médio relativo em termos
percentuais, oferecendo uma interpretacao intuitiva da precisdo do modelo em relacdao aos
valores reais. Essa métrica ¢ particularmente Util para comparar o desempenho do modelo em
diferentes escalas ou unidades de medida (WANG et al., 2014). A Equagdo 3 apresenta o
Célculo do MAPE.

n
MAPE = - % |-

Onde:

n € o numero total de amostras
y_1i¢ o valor real para a amostra i
p_i¢ o valor previsto para amostra i

Essas métricas de avaliagdo garantem uma visdo detalhada sobre a eficacia e as
limitagdes do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost na previsdao de precos de compra de
energia elétrica.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As previsdes das componentes de sazonalidade e tendéncia obtidas pelo modelo
SARIMAX para 2024 foram fundamentais para evidenciar padrdes regulares e desvendar a
dindmica estrutural dos precos de compra de energia elétrica.

A Figura 16 destaca os ciclos sazonais semanais, com picos e vales que coincidem com
variagOes climaticas e padroes de consumo energético tipicos do setor.



Figura 16 - Projecio da Sazonalidade para o ano de 2024.
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Fonte: Autores, 2025.

A previsdo da série temporal para a sazonalidade e tendéncia pelo modelo SARIMAX
projetados para o ano de 2024 foram fundamentais para identificar padrdes regulares e
compreender as dindmicas estruturais subjacentes nos dados de precos de compra de energia
elétrica. A projecdo da sazonalidade, ilustrada na Figura 16, destaca flutuacdes regulares que
ocorrem em intervalos especificos de tempo, refletindo fenomenos como variagdes climaticas,
ciclos de consumo energético e caracteristicas proprias do mercado sazonal de energia. A
sazonalidade ¢ um componente critico, especialmente em mercados onde fatores climaticos,
como estagdes do ano, t€ém um impacto direto na demanda e no preco da energia.

A projecdo da tendéncia, apresentada na Figura 17, evidencia a estabilidade no preco
de compra de energia elétrica. Este componente reflete mudangas graduais associadas a
fatores estruturais, como crescimento da demanda, alteragdes no mix de geragcdo de energia e
fatores econdmicos externos. A identificacdo clara desse comportamento ¢ essencial para
modelar a variabilidade estrutural da série temporal.



Figura 17 - Projecio da Tendéncia para o ano de 2024.
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Fonte: Autores, 2025.

As métricas de erro obtidas para os componentes de sazonalidade e tendéncia na Tabela
2 evidenciam a alta precisdo do modelo SARIMAX:

Tabela 2 — Resultados da validaciao da projecio usando SARIMAX para Tendéncia e

Sazonalidade.
MAE RMSE MAPE
Tendéncia 0.0167 0.0202 1.1779
Sazonalidade 0.0023 0.0030 1.4849

Fonte: Autores, 2025.

Os resultados apresentados na Tabela 2 mostram que o modelo SARIMAX foi
altamente eficaz na modelagem dos padrdes estruturais. O baixo valor do MAE indica que os
desvios médios absolutos entre os valores reais e previstos sdo pequenos, enquanto o RMSE
evidencia a capacidade do modelo de minimizar discrepancias maiores, o que ¢ especialmente
relevante para prever oscilagdes significativas nos pre¢os. O MAPE, por sua vez, fornece uma
avaliacdo relativa, demonstrando que os erros sdo baixos tanto em termos absolutos quanto
percentuais.



Esses resultados reforcam a capacidade do SARIMAX de capturar padrdes estruturais
complexos, como sazonalidade e tendéncias em curto prazo, ou seja, em um periodo de 12
meses.. Além disso, a decomposi¢ao detalhada fornece uma base sélida para a modelagem de
residuos, que sdo posteriormente processados pelo modelo XGBoost. A alta precisao
observada nas métricas de erro indica que o SARIMAX foi eficaz em reduzir
significativamente a variancia nao explicada na série temporal, deixando os residuos com
caracteristicas mais adequadas para a proxima etapa da analise.

Os componentes de tendéncia e sazonalidade ndo apenas contribuiram para a
compreensdo dos padrdes subjacentes na série temporal, mas também facilitaram a separacao
de variabilidade estrutural e residual, um passo critico para a eficacia da abordagem hibrida.
A andlise visual das Figuras 16 ¢ 17, em conjunto com as métricas quantitativas, oferece uma
base robusta para justificar a escolha do modelo SARIMAX na etapa inicial do processo de
previsao.

4.0.1 Analise dos Componentes Estruturais

Antes de recompor a série completa para previsdo, efetuou-se uma decomposi¢do
estrutural via STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess), separando a série
normalizada em trés componentes aditivos: tendéncia, sazonalidade e residuo . A Figura 16
ilustra esse resultado, ¢ a Tabela 3 apresenta estatisticas descritivas de cada componente,
considerando o periodo de 2012 a 2023.

Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos componentes estruturais.

Amplitude tipica % Variancia

Componente Média Desvio-padrao , ,
(min—max) total
Tendéncia 1.15 0.05 1.05-1.20 68%
Sazonalidade 0.00 0.04 -0.05 - +0.05 22%
Residuo 0.00 0.015 -0.04 - +0.06 10%

Fonte: Autores, 2025.

A Tabela 3 mostra que o componente de tendéncia domina a dindmica da série, com
média em 1,15 e desvio-padrdo de 0,05, variando entre 1,05 e 1,20 e respondendo por 68 %
da variancia total. Isso indica que o comportamento de longo prazo ¢ o principal fator de
variagdo nos precos normalizados. J4 a sazonalidade apresenta média praticamente nula,
desvio-padrao de 0,04 e amplitude estreita (—0,05 a +0,05), contribuindo com 22 % da
variancia, o que reflete ciclos anuais regulares, porém menos expressivos que a tendéncia. Por
fim, o residuo tem média zero, desvio-padrdao de apenas 0,015 e amplitude de —0,04 a +0,06,
representando 10 % da variancia total; sua baixa magnitude confirma tratar-se de flutuacdes
de curto prazo, comparaveis a ruido branco, que exigem modelos flexiveis para captura de
eventuais padrdes nao-lineares. Essa distribuicdo da variancia entre os componentes reforca a
escolha de um modelo SARIMAX para tendéncia e sazonalidade e de técnicas de machine
learning para o residuo.



4.1 Desempenho do Modelo XGBoost

4.1.1 Analise da Importancia das Variaveis

Na andlise da importancia das variaveis do modelo XGBoost Figura 18, observa-se que a
média movel de 5 periodos (rolling mean 5) lidera com folga, respondendo por cerca de 40
% do ganho total de informagdo. Isso indica que o comportamento suavizado mais recente da
série residual ¢ o preditor mais relevante para capturar desvios nao explicados pelo
SARIMAX. Em seguida, a dummy referente ao més de maio (month 5) e as defasagens
intermediarias (lag 4 e lag 11) tém grande peso, evidenciando a influéncia de padrdes
ciclicos sazonais e dependéncias temporais médias no ajuste final.

A presenca significativa da varidvel “seasonal” e da defasagem de 12 periodos (lag 12)
reforca que, mesmo depois da decomposigao estatistica, vestigios do ciclo anual persistem nos
residuos e demandam corre¢des adicionais. Variaveis relacionadas a volatilidade e defasagens
de curto prazo (lag 10, lag 9 etc.) aparecem em posi¢des intermediarias, sinalizando que
flutuagdes rapidas e picos pontuais também sdao melhor modelados por algoritmos nao

lineares.

Em conjunto, essas importancias mostram que o XGBoost, ao trabalhar sobre os residuos do
SARIMAX, equilibra trés tipos de informagdo: o nivel suavizado recente da série,
dependéncias temporais médias e remanescentes sazonais

Figura 18 - Importincia das variaveis de entrada no modelo XGBoost.
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4.1.2 Resultados XGBoost para os residuos.

Apds a decomposicao pelo modelo SARIMAX, os residuos gerados, que representam
padrdes ndo explicados pelos componentes estruturais de tendéncia e sazonalidade, foram
modelados utilizando o algoritmo XGBoost. Este modelo se mostrou altamente eficaz para
capturar padroes residuais complexos, como dindmicas nao lineares e interagdes entre
variaveis. A Figura 19 apresenta a comparacdo entre os valores reais e previstos dos residuos
para o ano de 2024.

Figura 19 - Projecio do preco LPC para o ano de 2024.
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Fonte: Autores, 2025.

Como ilustrado na Figura 19, o XGBoost demonstrou um desempenho consistente ao
prever os residuos, com os valores estimados mostrando uma alta correspondéncia com os
valores observados. Essa capacidade de capturar variagdes residuais complexas foi crucial
para complementar a andlise estrutural realizada pelo SARIMAX.

As métricas de desempenho do modelo XGBoost, apresentadas na Tabela 4, reforcam
a eficacia do algoritmo. O MAE e o RMSE evidenciam a precisdo geral das previsoes,
enquanto o MAPE demonstra que os erros relativos médios foram baixos, indicando que o
modelo ¢ capaz de lidar com a variabilidade residual de forma robusta.



Tabela 4 — Resultados da validacdo da projecao usando XGBoost para o Residuo.

MAE RMSE MAPE
Residuo 0.0212 0.0311 3.3340

Fonte: Autores, 2025.

Os resultados apresentados na Tabela 4, indicam que o XGBoost foi eficiente na
modelagem dos residuos, reduzindo discrepancias ndo lineares e capturando relagdes
complexas nos dados. Esse desempenho foi fundamental para recompor a série temporal com
alta precisao.

4.1.3 Comparagao dos métodos alternativos

A anélise comparativa entre os modelos demonstra que 0 SARIMAX-XGBoost obteve
o melhor desempenho em termos de precisao na previsao dos residuos. A Tabela 5 apresenta
os valores das principais métricas de erro, incluindo erro absoluto médio (MAE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e erro percentual absoluto médio (MAPE).

Tabela 5 — Resultados da valida¢do da projecao usando XGBoost para o Residuo.

Model MAE RMSE MAPE (%)
XGBoost 0.0212 0.0311 3.33%
SARIMAX  0.0469 0.0604 4.29 %
LSTM 0.0336 0.0438 4.53 %
SVM 0.0150 0.0222 4.57 %

Fonte: Autores, 2025.

Os resultados demonstram que o modelo hibrido SARIMAX-XGBoost superou
consistentemente os outros modelos em todas as métricas avaliadas. O modelo ARIMA
apresentou o maior erro em termos de MAE, RMSE e MAPE, evidenciando sua limitagdo
para lidar com padrdes ndo lineares. J4 o modelo LSTM teve um desempenho intermediario,
reduzindo significativamente os erros em relagdo ao ARIMA, mas ainda inferior ao hibrido.

O modelo XGBoost puro apresentou resultados competitivos, principalmente no MAPE,
refletindo sua capacidade de capturar relacdes ndo lineares nos dados. Entretanto, ao
combinar a modelagem estrutural do SARIMAX com a flexibilidade do XGBoost, o0 modelo
hibrido atingiu os melhores resultados, reduzindo o MAE em até 31,5% em comparacdo ao
ARIMA.

A estabilidade do modelo hibrido também foi analisada por meio da distribuicdo dos
erros absolutos, conforme ilustrado na Figura 20.



Figura 20 - Projecdo do Residuo para o ano de 2024.
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A andlise da Figura revela que o modelo SARIMAX-XGBoost apresentou maior
estabilidade preditiva. Em contraste, os modelos ARIMA e LSTM exibiram distribui¢des
mais dispersas, indicando maior incerteza em suas previsoes.

Esses resultados destacam a robustez do modelo hibrido para lidar com séries
temporais complexas. Sua capacidade de capturar tanto padrdes estruturais quanto dindmicas
residuais ¢ essencial em cendrios reais, como o mercado de energia, onde previsdes
consistentes e precisas sao criticas para decisdes estratégicas.

4.2 Série Recomposta e Resultados Finais

A recomposicdo da série temporal foi realizada pela soma dos trés componentes
principais: tendéncia, sazonalidade e residuos. Essa abordagem hibrida permitiu capturar tanto
os padrdes estruturais regulares, representados pela tendéncia e sazonalidade, quanto as
dindmicas residuais ndo lineares, identificadas pelo modelo XGBoost. A integracdo desses
elementos garantiu uma representagdo robusta e precisa do comportamento observado na série
temporal de pregos de compra de energia elétrica.

A Figura 21 apresenta a comparagdo entre os valores reais e previstos da série
recomposta para o ano de 2024. Essa visualizacdo destaca a capacidade do modelo hibrido
SARIMAX-XGBoost de representar fielmente as variagdes nos dados, minimizando
discrepancias entre os valores reais e estimados.



Figura 21 - Comparaciao entre os valores reais e previstos para o ano de 2024,
considerando a recomposicio completa.
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Fonte: Autores, 2025.

As métricas de desempenho da série recomposta estdo detalhadas na Tabela 6. Os
resultados indicam a alta precisao do modelo, com valores baixos de erro absoluto médio
(MAE), erro quadratico médio (RMSE) e erro percentual absoluto médio (MAPE).

Tabela 6 — Resultados apds a recomposicdo das projecdes das componentes.

MAE RMSE MAPE
LPC 1.8009 2.1422 2.9459
A variavel LPC combina (Tendéncia + Sazonalidade + Residuo) ja
recomposto.

Fonte: Autores, 2025.

Os resultados evidenciam que a abordagem hibrida SARIMAX-XGBoost ¢ altamente
eficaz na previsdo de precos de compra de energia elétrica. A integracdo dos componentes
estruturais e residuais permitiu capturar tanto padrdes regulares quanto variagdes complexas,
fornecendo uma ferramenta robusta e precisa para cenarios reais do mercado energético.

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos com a aplicagdo do modelo hibrido SARIMAX-XGBoost
evidenciam sua eficicia na previsao de pregos de compra de energia elétrica no contexto
brasileiro, destacando o potencial dessa abordagem para enfrentar os desafios impostos pela
complexidade das séries temporais do mercado energético. A metodologia de decomposi¢do e
recomposi¢do da série temporal, realizada pela integragdo dos componentes de tendéncia,
sazonalidade e modelagem de residuos, demonstrou que a combinagdo de técnicas estatisticas



e aprendizado de maquina permite capturar tanto os padrdes estruturais quanto as dindmicas
residuais ndo lineares presentes nos dados.

O modelo SARIMAX desempenhou papel fundamental na identificagdo e modelagem
dos padrdes estruturais da série temporal. A tendéncia capturada representou mudangas de
longo prazo, refletindo fatores econdmicos, politicos e regulatérios que influenciam o
mercado de energia brasileiro. A sazonalidade, por sua vez, permitiu identificar variagdes
regulares e previsiveis, como flutuacdes associadas a ciclos climaticos ou periodos de alta e
baixa demanda, caracteristicos do sistema predominantemente hidrelétrico nacional. A
capacidade do SARIMAX de incorporar variaveis exodgenas também possibilitou a inclusdo
de fatores externos relevantes, como indicadores hidroldgicos e econdmicos, enriquecendo a
modelagem dos componentes estruturais.

A decomposicao da série temporal em seus componentes estruturais foi crucial para
reduzir a variabilidade nos residuos, preparando-os adequadamente para a modelagem com o
XGBoost. Esta etapa intermediaria representa uma contribui¢do metodologica significativa,
pois facilita a tarefa de cada algoritmo ao permitir que se concentre em aspectos especificos
da série temporal, em vez de tentar modelar toda sua complexidade simultaneamente.

O XGBoost demonstrou alto desempenho na modelagem dos residuos, capturando
padrdes ndo lineares e interacdes complexas que ndo foram explicadas pelos componentes
estruturais. A analise das métricas de desempenho do modelo, como o MAE, RMSE ¢ MAPE,
indicou que o XGBoost foi eficiente em minimizar erros ¢ melhorar a precisdao preditiva.
Além disso, a andlise de importancia das varidveis reforgou a relevancia de fatores como
médias moéveis e defasagens temporais na previsao dos residuos, oferecendo insights valiosos
sobre a dindmica subjacente aos dados do mercado energético brasileiro.

A recomposicdo da série temporal, que integrou os componentes modelados
separadamente, resultou em previsdes com precisdo significativamente superior aos modelos
individuais. A comparagdo entre os valores reais e previstos, ilustrada graficamente nos
resultados, evidencia a robustez do modelo hibrido em reproduzir o comportamento
observado na série temporal de precos de energia. Os valores das métricas de desempenho
para a série recomposta, incluindo um MAPE abaixo de 3%, destacaram a consisténcia do
modelo em capturar as variagdes dos precos com alta precisdao. Essa performance ¢
particularmente relevante em um setor onde decisdes estratégicas dependem de previsdes
confiaveis e adaptéveis as rapidas mudangas do mercado.

5.1 Sintese dos Resultados

A sintese dos resultados obtidos neste estudo pode ser estruturada em trés aspectos
principais: desempenho preditivo, interpretabilidade do modelo e aplicabilidade pratica.

Em termos de desempenho preditivo, o modelo hibrido SARIMAX-XGBoost superou
consistentemente as abordagens individuais em todas as métricas avaliadas. A redugdo do erro
médio absoluto (MAPE) para valores inferiores a 3% representa um avango significativo em



relacdo aos métodos tradicionais, que frequentemente apresentam erros na faixa de 5-10%
para previsdes de precos de energia no mercado brasileiro. Esta melhoria na precisdo foi
observada tanto em periodos de relativa estabilidade quanto em momentos de maior
volatilidade, demonstrando a robustez do modelo proposto.

Quanto a interpretabilidade, a abordagem hibrida oferece vantagens significativas ao
permitir a andlise separada dos componentes estruturais e residuais. A decomposi¢ao
realizada pelo SARIMAX possibilita identificar claramente tendéncias de longo prazo e
padrdes sazonais, facilitando a compreensdo dos fatores fundamentais que influenciam os
precos de energia. Simultaneamente, a andlise de importancia das varidveis no modelo
XGBoost fornece insights sobre os fatores que afetam os componentes residuais,
complementando a interpretagao estrutural com uma visao das interagdes complexas presentes
nos dados.

\

No que concerne a aplicabilidade pratica, os resultados indicam que o modelo
proposto pode ser implementado como uma ferramenta efetiva para apoiar decisdes
estratégicas no mercado energético brasileiro. A capacidade de prever pregos com maior
precisdo tem implicagdes diretas para a gestdo de riscos financeiros, planejamento de compra
e venda de energia, e otimizagdo de portfolios energéticos. A metodologia desenvolvida ¢
suficientemente flexivel para ser adaptada a diferentes horizontes de previsdo e para
incorporar novas variaveis exdgenas conforme necessario, aumentando sua utilidade pratica
em um mercado em constante evolugao.

5.2 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores, ¢ importante reconhecer as limitagdes inerentes a
este estudo. Primeiramente, a abordagem proposta foi validada utilizando dados histéricos
especificos do mercado brasileiro, o que pode limitar sua generalizacdo para outros contextos
ou periodos com caracteristicas significativamente diferentes. Eventos extremos ou mudancas
estruturais no mercado, como altera¢des regulatérias profundas ou crises energéticas severas,
podem representar desafios adicionais para o modelo.

Uma segunda limitacdo refere-se a disponibilidade e qualidade dos dados utilizados.
Embora tenha sido empregado um conjunto abrangente de variaveis exdgenas, existem fatores
potencialmente relevantes que nao puderam ser incorporados devido a restricdes de acesso a
dados ou dificuldades de quantificagdo. Aspectos como decisdes politicas, mudangas
regulatorias antecipadas ou expectativas de mercado sdo exemplos de varidveis dificeis de
parametrizar que podem influenciar significativamente os pregos de energia.

Do ponto de vista metodolégico, a abordagem de decomposicdo e recomposiciao
adotada, embora eficaz, introduz complexidade adicional ao processo de modelagem e pode
amplificar erros se os componentes ndo forem adequadamente estimados. A necessidade de
ajustar multiplos modelos também aumenta o custo computacional ¢ a complexidade de
implementagdo em sistemas de producao.



Finalmente, ¢ importante considerar que o horizonte de previsao explorado neste estudo
foi limitado ao curto prazo. A extensdo da metodologia para previsdes de médio e longo prazo
pode requerer adaptacdes significativas e possivelmente a incorporagdo de técnicas adicionais
para lidar com a crescente incerteza associada a horizontes temporais mais distantes.

5.3 Contribuicoes do Trabalho

Apesar dos resultados promissores, ¢ importante reconhecer as limitagdes inerentes a
este estudo. Primeiramente, a abordagem proposta foi validada utilizando dados histdricos
especificos do mercado brasileiro, o que pode limitar sua generalizacdo para outros contextos
ou periodos com caracteristicas significativamente diferentes. Eventos extremos ou mudancas
estruturais no mercado, como altera¢des regulatérias profundas ou crises energéticas severas,
podem representar desafios adicionais para o modelo.

Uma segunda limitacao refere-se a disponibilidade e qualidade dos dados utilizados.
Embora tenha sido empregado um conjunto abrangente de varidveis exdgenas, existem fatores
potencialmente relevantes que nao puderam ser incorporados devido a restri¢des de acesso a
dados ou dificuldades de quantificagdo. Aspectos como decisdes politicas, mudangas
regulatdrias antecipadas ou expectativas de mercado sdo exemplos de varidveis dificeis de
parametrizar que podem influenciar significativamente os precos de energia.

Do ponto de vista metodolégico, a abordagem de decomposicdo e recomposiciao
adotada, embora eficaz, introduz complexidade adicional ao processo de modelagem e pode
amplificar erros se os componentes ndo forem adequadamente estimados. A necessidade de
ajustar multiplos modelos também aumenta o custo computacional € a complexidade de
implementagao em sistemas de producao.

Finalmente, ¢ importante considerar que o horizonte de previsao explorado neste estudo
foi limitado ao curto prazo. A extensdo da metodologia para previsdes de médio e longo prazo
pode requerer adaptacdes significativas e possivelmente a incorporagdo de técnicas adicionais
para lidar com a crescente incerteza associada a horizontes temporais mais distantes.

5.4 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos e nas limitagdes identificadas, varias direcoes
promissoras para pesquisas futuras podem ser delineadas. Uma primeira linha de investigagado
envolve a extensdao do modelo hibrido para horizontes de previsdo mais longos, explorando
técnicas especificas para capturar dependéncias de longo prazo e tendéncias estruturais em
escalas temporais maiores.

Uma segunda dire¢cdo de pesquisa consiste na incorporacdo de fontes de dados
alternativas e ndo convencionais ao modelo. A integracdo de dados textuais provenientes de
noticias, relatérios setoriais e midias sociais, por exemplo, poderia enriquecer a capacidade do
modelo de capturar expectativas de mercado e antecipar mudancgas regulatorias. Técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN) poderiam ser empregadas para extrair sentimentos
e informagdes relevantes desses dados nao estruturados.



A adaptacdo do modelo para previsdo probabilistica, em vez de pontos estimados,
representa outra area promissora para a investigacdo. A quantificacdo da incerteza associada
as previsoes através de intervalos de confianca ou distribuigdes de probabilidade completas
forneceria informagdes valiosas para a gestdao de riscos e tomada de decisdao sob incerteza.

Adicionalmente, a exploracdo de arquiteturas de aprendizado profundo, como redes
neurais recorrentes (LSTM, GRU) ou transformers, para a modelagem de residuos poderia
potencialmente melhorar ainda mais a capacidade do modelo de capturar padrdes complexos e
ndo lineares. A comparagdo sistematica dessas abordagens com o XGBoost utilizado neste
estudo fornecem insights sobre as vantagens relativas de diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina no contexto especifico da previsao de pregos de energia.

Por fim, a aplicacdo da metodologia desenvolvida a outros mercados energéticos, tanto
nacionais quanto internacionais, permitiria avaliar sua generalizagdo e identificar adaptacdes
necessarias para diferentes contextos regulatorios e estruturas de mercado. Estudos
comparativos entre diferentes paises poderiam revelar padroes comuns e especificidades
locais na dindmica de formagdo de precos de energia elétrica, contribuindo para uma
compreensdo mais abrangente deste fenomeno complexo.
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